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1. はじめに 

 現在，我々の研究グループは近代公文書を対象

とする OCR を構築している．これまでの行画像認

識実験では，約 93％の精度が得られている．しか

しながら，画像情報だけに頼る認識には限界があ

り，実験に用いたシステムは公文書の訓練データ

に対して過剰適合していると考えられる．したが

って，さらなる精度向上を目指すためには，予測

時に近代文書の特徴をより広く考慮する必要があ

り，そのためには近代文書の学習データを増やす

必要があると考えている．そこで，本研究では，

青空文庫で公開されている明治から昭和初期にか

けての文書データを使用し，近代言語モデルを構

築した．このモデルを基に，近代公文書のデータ

セットによるファインチューニングを行い，文字

予測精度を検証した．また，青空文庫の文書デー

タを用いた事前学習の有無によるモデルの精度の

違いなどについても比較を行った．本稿では，こ

れらの詳細について報告する． 

2. 関連研究 

 佐藤らは現代語の OCR 出力に対して，事後的に

訂正するアプローチから精度改善を図っている

[1]．具体的には，OCR 出力の予測精度が低い単語

を[MASK]に置き換え，学習済みの BERT[2]により

訂正候補を出力する． 

我々が開発している近代公文書 OCR システムは

行画像および，長さ𝑛 − 1の文字列が入力されたと

き，次の𝑛番目の文字を予測する（これを次文字

予測と呼ぶ）．本研究では，画像情報を用いない

で次文字予測を行う言語モデルを別途作成し，近

代公文書 OCR システムの予測に言語モデルの予測

信頼度確率を合わせることを想定している． 

3. モデルの構築 

 本研究では，RoBERTa[3]ネットワークを用い

て，次の手順で言語モデルを構築した． 

3.1 事前学習済みモデルの構築 

青空文庫に公開されている文書データを用いて

事前学習済みモデルを作成した．本研究では，近

代公文書を対象とした OCR の開発を目的としてい

るため，旧仮名遣いであり，かつ小説ではないも

の，435 件（87,270 文，4,788 字種，12MB）を学

習データとして用いた．学習の際には Hugging 

Face[4]で公開されている RoBERTa モデルを初期

化して使用した．  

3.2 公文書によるファインチューニング 

 作成した事前学習済みモデルを近代公文書のデ

ータ（87,541 文，4MB）を用いてファインチュー

ニングを行った．ただし，ファインチューニング

では，入力した文字列に続く次の文字を予測する

次文字予測タスクにより訓練した．これは，入力

文字列の分類タスクに相当することから，得られ

るモデルを分類モデルと呼ぶ．また，比較検証の
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ため，任意の位置を[MASK]トークンで置き換えた

文字列から[MASK]された文字を予測する穴埋めタ

スクで訓練したモデルも構築し，これを穴埋めモ

デルと呼ぶ．加えて，青空文庫による事前学習の

影響を検証するために，事前学習を行っていない

モデルに対して，近代公文書データによる次文字

予測タスクで学習した分類モデルも作成した． 

4. 検証実験 

 本実験では上記の分類モデル（事前学習あり，な

し），穴埋めモデル（事前学習あり）のテストデー

タに対する予測精度の比較を行った．テストデー

タは訓練に用いていない近代公文書 112,865 サン

プルを用いた．図 1 に示すように，文頭に[CLS]ト

ークンがあり，その後ろに文字列が続いている．穴

埋めモデルでは，テストデータの入力文の末尾に

[MASK]トークンを付け加えることで次の文字の予

測を行った．予測精度は，予測信頼度の高い文字 10

個以内に正しい文字が含まれる割合で評価した．  

 各モデルの予測精度を表 1 に示す．穴埋めモデ

ルに比べ，分類モデルの方が予測精度は高く，また，

分類モデルにおいては，青空文庫による事前学習

を行ったモデルの方が予測精度は高い結果となっ

た．穴埋めモデルの精度が低かった理由として，穴

埋めタスクでは， [MASK]の前後の文字列から

[MASK]の文字を予測することを前提にしているの

に対して，テストデータでは，文末に[MASK]が挿入

されるため，[MASK]以降の文字列を参照できなか

ったこと，入力が文章として成立していないこと

などが考えられる． 

 

図 1. モデルの入出力例 

表 1. 穴埋めタスク，分類タスクの予測精度 

モデル 予測精度 

分類モデル（事前学習あり） 0.701 

分類モデル（事前学習なし） 0.677 

穴埋めモデル（事前学習あり） 0.502 

 

5. おわりに 

 検証結果より，穴埋めモデルより分類モデルの

方がより高い精度で次文字予測を行えること，青

空文庫による事前学習が精度向上に貢献している

ことが確かめられた．これらの結果より，今回作

成したモデルを併用することで，近代公文書 OCR

によって得られる予測に近代日本語の文章的特徴

を考慮した次文字予測が可能となることが期待さ

れる． 

 今後，今回作成したモデルと近代公文書 OCR シ

ステムを組み合わせ，システムの認識精度の改善

に取り組む．画像情報から得られる予測信頼度

と，文章情報のみから得られる予測信頼度の両方

を考慮して次文字予測を行う方法を検討する． 
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